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Resumen: Las biocostras o costras biológicas del suelo (CBS) son comunidades formadas por la asociación de partí-
culas de suelo con microorganismos como cianobacterias, algas, hongos, líquenes, hepáticas o briófitos, que viven en 
la superficie del suelo. Estas comunidades bióticas cubren las áreas desprovistas de vegetación en los ecosistemas 
áridos y semiáridos, modificando las propiedades del suelo e influyendo en numerosos procesos clave para el funcio-
namiento de los ecosistemas. Aunque representan una porción insignificante del perfil del suelo, las CBS regulan el 
intercambio de gases, agua y nutrientes desde y hacia el suelo, por lo que desempeñan un papel fundamental en los 
ecosistemas en los que aparecen. Debido al importante papel que ejercen las CBS en los ecosistemas donde aparecen 
y a su fragilidad frente a las acciones antrópicas, es necesario conocer de forma precisa su distribución espacial. Para 
ello, recientemente, se han desarrollado varios índices que permiten cartografiarlas a partir de imágenes obtenidas de 
sensores remotos. Este trabajo tiene por objetivo evaluar los diferentes índices desarrollados para cartografiar CBS, 
aplicándolos a una zona distinta para las que han sido desarrolladas. Los diferentes índices se evaluarán a dos escalas 
espaciales diferentes, parcela y ecosistema. A ambas escalas se analizará la fiabilidad de cada uno de los índices  para 
la cartografía de CBS y su capacidad de diferenciar entre diferentes tipos, así como las principales cubiertas presentes 
en los sistemas áridos y semiáridos. La gran heterogeneidad espacial de la zona y la similitud espectral entre las CBS 
y la vegetación seca dificultan la correcta cartografía de ecosistemas en los que las CBS son una componente impor-
tante utilizando información multiespectral. Sin embargo, los índices basados en información hiperespectral y alta 
resolución espacial constituyen una herramienta sólida para cartografiar CBS proporcionando una fiabilidad de 71%. 
Palabras clave: costras biológicas del suelo, hiperespectral, semiárido, teledetección, radiometría, índices espectrales.
evaluation of the different spectral indices to map biocrust using spectral information
Abstract: Biological soil crusts (BSC) are complex communities formed by a close association of soil particles and 
cyanobacteria, algae, microfungi, lichens or bryophytes that live within or immediately on top of the uppermost 
millimeters of the soil surface. These communities cover non vegetated areas in most of the arid and semiarid 
ecosystems, and modify numerous soil surface properties and ecosystem processes. Given the importance of BSC in 
ecosystem functioning, accurate and spatially explicit information on the distribution of BSC is mandatory. With this 
objective, considerable effort has been devoted to identify and map BSC using remote sensing data, and some spectral 
indices have been developed. These indexes use the spectral differences among BSC and other surface components 
like vegetation or bare soil to identify the areas dominated by BSC. Our main objective is to test the feasibility of the 
previous indices published in the literature for mapping different types of BSC in a complex study area, where these 
index have not been developed, at different spatial scales. Our results showed the low capability of indexes based 
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1. Introducción
Los ecosistemas áridos y semiáridos represen-
tan el 41% de las tierras emergidas del planeta 
y engloban áreas tan alejadas geográficamente 
como pueden ser el Desierto de Gurbantunggut 
(China), el Desierto de Tabernas (España) o el 
Desierto de Mojave situado al sur de California 
(EEUU). La escasez de agua y las fuertes presio-
nes antrópicas a las que se encuentran expuestos 
estos ecosistemas los convierte en áreas muy sen-
sibles a la desertificación, y ha provocado que se 
las considere erróneamente como áreas con poco 
valor productivo desde el punto de vista ecológico 
y social. Sin embargo, estos territorios están habi-
tados por el 38% de la población humana mundial 
siendo la fuente de múltiples servicios ecosistémi-
cos críticos para el mantenimiento de la vida en 
la Tierra. Además, éstas zonas poseen alto valor 
ecológico y contienen algunos de los biomas más 
diversos del mundo. 
Como hemos dicho anteriormente, el agua es un 
recurso muy escaso en los ecosistemas áridos y 
semiáridos, ya que el régimen de precipitaciones 
es muy escaso e impredecible y la evapotranspi-
ración potencial es muy elevada. Debido a esta 
limitación en la disponibilidad de agua y a las 
numerosas alteraciones antrópicas, este tipo de 
ecosistemas forman  un paisaje caracterizado por 
vegetación parcheada compuesta por arbustos y 
plantas vasculares, entre las que se encuentran 
zonas desprovistas de vegetación (Tongway y 
Hindley, 2004). Durante los pocos eventos llu-
viosos que ocurren, la escorrentía generada en 
las zonas desprovistas de vegetación se redirige 
hacia las manchas vegetadas, dando lugar a una 
redistribución de agua y nutrientes que es crucial 
para la supervivencia de la vegetación (Ludwig 
et al., 2005; Puigdefábregas, 2005). Por lo tanto, 
el funcionamiento de estos ecosistemas depende-
rá del comportamiento individual de las diferen-
tes unidades que componen el paisaje (parches 
vegetados y áreas sin vegetación), pero además, 
éste estará fuertemente controlado por las interac-
ciones entre ellas a través de los flujos de agua y 
nutrientes. 
Los claros desprovistos de vegetación en este tipo 
de sistemas, con frecuencia, se encuentran cubier-
tos por unas comunidades de microorganismos 
llamadas costras biológicas del suelo (CBS), que 
son capaces de sobrevivir a condiciones extremas 
de aridez, temperatura, pH y salinidad (Karnieli, 
1997).  Las CBS son asociaciones entre ciano-
bacterias, algas, hongos, líquenes, hepáticas o 
briofitos y las partículas del suelo (West, 1990; 
Belnap y Gardner, 1993) que habitan en los es-
pacios hostiles para la vegetación y cubren los 
claros entre las plantas vasculares perennes en 
casi todas las ecoregiones áridas y semiáridas del 
mundo. Estos componentes bióticos están con-
siderados ingenieros de los ecosistemas en los 
que aparecen, ya que ejercen un amplio control 
sobre la mayoría de los procesos que determinan 
el funcionamiento y estructura en estos ecosiste-
mas (Eldridge et al., 2010). Las CBS aumentan 
el contenido de carbono orgánico en el suelo, ya 
que son capaces de realizar la fotosíntesis, inclu-
so en condiciones adversas para la vegetación 
(Grote et al., 2010). Además, aumentan la fija-
ción de nitrógeno atmosférico (Castillo-Monroy 
et al., 2010), y controlan su disponibilidad en el 
suelo (Castillo-Monroy et al., 2010), regulan la 
infiltración de agua y la generación de escorren-
tía (Cantón et al., 2001; Rodríguez-Caballero 
et al., 2013), modifican la capacidad de retención 
de agua en el suelo (Cantón et al., 2001; Belnap, 
2006; Castillo-Monroy et al., 2010) y controlan 
la evaporación (Chamizo et al., 2013). Desde el 
on multiespectral images to identify areas covered by BSCat  field and image spatial scales.  Hyperspetral indices, 
on the other hand, showed better results than those obtained with multispectral indices, with an accuracy around 
71% because they analyzed specific absorption features related with photosynthetic pigments like chlorophyll and 
carotenoids. We can conclude that the spatial heterogeneity of the area and the spectral similarities among BSC, green 
and dry vegetation or bare soil makes it difficult to correctly distinguish BSC in arid and semiarid ecosystems using 
only multispectral information, whereas hyperspectral images offer an important tool to map different types of BSC 
and to discriminate among these and other surface components.
Key words: biological soil crust, hyperspectral, semiarid, remote sensing, radiometry, spectral indices.
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punto de vista geomorfológico, reducen la erodi-
bilidad de las superficies no vegetadas (Cantón 
et al., 2001; Bowker et al., 2008; Chamizo et al., 
2012b; Kidron et al., 2012; Rodríguez-Caballero 
et al., 2013), modelando de esta forma el paisa-
je. En cuanto a su relación con otros componen-
tes bióticos del ecosistema, sabemos que su pre-
sencia afecta a la abundancia y funcionamiento 
de las plantas vasculares (DeFalco et al., 2001), 
y controla la diversidad y el comportamiento de 
las comunidades microbianas (Castillo-Monroy 
et al., 2011) y de artrópodos presentes en el sue-
lo. Aunque su papel en el funcionamiento de los 
ecosistemas maduros es muy importante, las CBS 
poseen un rol ecológico perfectamente definido 
en los ecosistemas áridos y semiáridos, donde ac-
túan como colonizadores primarios y ocupan los 
lugares donde la vegetación no puede establecer-
se. Cuando las CBS colonizan el suelo, modifican 
numerosas propiedades de éste como la porosidad 
(Menon et al., 2011; Miralles et al., 2011), el con-
tenido en materia orgánica (Chamizo et al., 2012b) 
o la microtopografía (Belnap, 2006; Belnap et al., 
2008; Kidron et al., 2010; Rodríguez-Caballero 
et al., 2012), aumentan la concentración de nu-
trientes disponibles para las plantas vasculares y 
facilitan su germinación (DeFalco et al., 2001; 
Boeken et al., 2004). A pesar de su elevada ca-
pacidad para sobrevivir en ambientes extremos, 
las CBS poseen un metabolismo y funcionalidad 
fisiológica muy dependientes de la temperatura y 
humedad ambiental y son muy frágiles a las alte-
raciones antrópicas. Estas características convier-
ten a las CBS en indicadores de calidad ambiental 
(Tongway y Hindley, 1995) y aportan información 
muy valiosa para los estudios que pretenden eva-
luar los efectos de la desertificación y el cambio 
global en zonas áridas y semiáridas.
La mayoría de los estudios existentes sobre el 
efecto de las CBS en las propiedades del suelo o 
los ciclos biogeoquímicos no tienen en cuenta la 
heterogeneidad espacial de los ecosistemas áridos 
y semiáridos y se centran en escalas muy detalla-
das. Estos estudios a escala de pequeña mancha o 
parcela no reflejan el efecto real de las CBS sobre 
los diferentes procesos que analizan, ya que omi-
ten las posibles interacciones que ocurren entre las 
comunidades de CBS y los diferentes elementos 
que componen el paisaje. Por lo tanto, para poder 
conocer realmente el papel que ejercen las CBS 
sobre los diferentes procesos clave del ecosistema, 
y por lo tanto su importancia en el funcionamiento 
de las zonas áridas y semiáridas, es imprescindi-
ble analizar cada uno de estos procesos a escalas 
más generales, y estudiar, no sólo su repuesta in-
dividual, sino sus interacciones con los otros com-
ponentes del paisaje (Cortina et al., 2010; Kidron, 
2014). Sin embargo, para poder realizar este paso, 
es imprescindible conocer su distribución espa-
cial de forma continua y detallada (Cantón et al., 
2011; Rodríguez-Caballero et al., 2014). 
Como consecuencia del importante rol que se 
atribuye a las comunidades de CBS y a su dis-
tribución espacial dentro del ecosistema, se han 
realizado numerosos estudios sobre su respuesta 
espectral y la posibilidad de usar imágenes adqui-
ridas mediante sensores remotos para su carto-
grafía (Graetz y Gentle, 1982; Jacobberger, 1989; 
O’Neil, 1994; Rollin et al., 1994; Karnieli y Tsoar, 
1995; Pinker y Karnieli, 1995; Karneli y Sarafis, 
1996; Karnieli et al., 1996; Tsoar y Karneili, 
1996; Karnieli, 1997; Karnieli et al.,1999; Chen 
et al., 2005; Weber et al., 2008; Chamizo et al., 
2012c; Karnieli et al., 2014; Rodríguez-Caballero 
et al., 2014). Los resultados presentados en estos 
trabajos demuestran que la información espectral 
obtenida mediante sensores remotos es una he-
rramienta muy útil para identificar y cartografiar 
áreas cubiertas por CBS (Karnieli et al., 1997; 
Chen et al., 2005; Weber et al., 2008; Karnieli 
y Rozenstein, 2014), e incluso para cuantificar 
su cobertura dentro de cada píxel (Rodríguez-
Caballero et al., 2014). Además, estos trabajos 
han permitido el desarrollo de diferentes índices 
capaces de discriminar las zonas dominadas por 
estos organismos de otras superficies típicas de los 
ambientes áridos y semiáridos como el suelo des-
nudo o la vegetación seca (Karnieli, 1997; Chen 
et al., 2005; Weber et al., 2008; Chamizo et al., 
2012c). Los primeros índices que se desarrollaron 
fueron el Crust Index (CI) (Karnieli, 1997) y el 
Biological Soil Crust Index (BSCI) (Chen et al., 
2005). Aunque ambos índices utilizaban imágenes 
multiespectrales LANDSAT TM para discriminar 
áreas cubiertas por CBS, el primero de ellos fue 
ideado para identificar áreas cubiertas por ciano-
bacterias, a partir de su elevada reflectancia en la 
región del azul, como consecuencia de la presen-
cia de ficobilina (Karnieli y Sarafis, 1996), mien-
tras que el BSCI utiliza la pendiente de la curva 
de reflectancia entre la región del verde y del rojo 
para diferenciar líquenes de otros componentes 
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del paisaje, como vegetación seca o arenas (Chen 
et al., 2005). Sin embargo, estos índices han dado 
resultados poco satisfactorios en áreas complejas 
(Weber et al., 2008), debido entre otras causas a 
la similitud espectral entre los diferentes compo-
nentes de las regiones áridas y semiáridas (Weber 
et al., 2008; Escribano et al., 2010) y a la gran 
heterogeneidad espacial característica de las zo-
nas áridas y semiáridas (Rodríguez-Caballero 
et al., 2014). Los índices desarrollados a partir de 
información hiperespectral, como el Continuum 
Removal Crust Identification Algorithm (CRCIA) 
(Weber et al., 2008) y el Índice Desarrollado por 
Chamizo et al. (2012c) (Crust Development Index, 
CDI), por el contrario, han demostrado una ma-
yor capacidad para discriminar las zonas cubiertas 
por CBS de otras cubiertas típicas de ambientes 
áridos y semiáridos (Weber et al., 2008). Estos ín-
dices utilizan información espectral muy precisa y 
bandas estrechas de absorción que permiten iden-
tificar la presencia de los diferentes pigmentos y 
compuestos característicos de los diferentes tipos 
de CBS. El CDI, además, ofrece la posibilidad de 
identificar diferentes tipos de CBS y estados de 
desarrollo, lo cual es muy importante ya que el 
efecto de las CBS sobre las propiedades del suelo 
y los procesos clave que controlan los ecosistemas 
depende del tipo de costra y de su grado de desa-
rrollo (Chamizo et al., 2012a; Concostrina-Zubiri 
et al., 2013). Aunque estos índices han supuesto 
un avance en cuanto a la cartografía de costras, 
aún no existen estudios que comparen la capaci-
dad real de cada uno de ellos para identificar y car-
tografiar diferentes tipos de CBS en un ecosistema 
con elevada heterogeneidad espacial. Estos índices 
están desarrollados sobre áreas con baja heteroge-
neidad espacial, sin embargo, lo mayoría de eco-
sistemas áridos y semiáridos donde abundan las 
CBS se caracterizan por una alta heterogeneidad 
espacial en la cubierta del suelo. En estas zonas, 
con frecuencia, vamos a encontrar píxeles ocupa-
dos por diferentes cubiertas, que van a enmascarar 
la respuesta espectral de las CBS, impidiendo su 
identificación y cartografía (Rodríguez-Caballero 
et al., 2014). Por lo tanto, es crucial evaluar cómo 
se comportan estos índices en las condiciones alta 
heterogeneidad en las cubiertas típicas de ecosis-
temas semiáridos. 
El objetivo del trabajo es evaluar la eficacia de 
las diferentes metodologías existentes para car-
tografiar superficies cubiertas por CBS en un 
área caracterizada por una elevada heterogenei-
dad espacial, como es el área experimental de El 
Cautivo (desierto de Tabernas, en Almería). Para 
alcanzar este objetivo, primero se analizará el po-
tencial de los diferentes índices de cartografía de 
CBS para discriminar entre zonas puras de sue-
lo desnudo, costra de cianobacterias, costra de 
líquenes y vegetación, a partir de espectros de 
campo. Posteriormente, se aplicarán los mismos 
índices a escala de imagen. De esta forma, además 
de analizar la eficacia de cada índice para identi-
ficar diferentes tipos de CBS, y diferenciarlas de 
los diferentes  cubiertas típicas de los ambientes 
áridos y semiáridos, podremos evaluar como la 
heterogeneidad espacial característica de este tipo 
de sistemas afecta a la capacidad de los diferentes 
índices, lo cual supondrá un punto de partida para 
futuros trabajos de cartografía de zonas cubiertas 
por CBS.
2. Zona de estudio
El estudio se realizó en el área experimental El 
Cautivo, localizada en el subdesierto de Tabernas 
al sureste de España, en la provincia de Almería 
(Figura 1). Se trata de un paisaje acarcavado 
desarrollado sobre margas yesíferas en las que 
predominan los suelos poco desarrollados como 
Leptosoles, Regosoles y Gipsisoles. El Cautivo 
presenta un clima Termomediterráneo semiárido 
con una temperatura media anual de 18,5°C, una 
evapotranspiración potencial anual de 1500 mm 
y una precipitación media anual de 235 mm 
(Lázaro et al., 2001), y según el índice de aridez 
de Thornthwaite es una de las zonas más áridas de 
Europa.
La erosión hídrica es uno de los principales pro-
cesos abióticos que modulan la geomorfología de 
este paisaje y, junto con la topografía, controla 
la distribución espacial de los distintos tipos de 
cubiertas que constituyen la zona (Cantón et al. 
2004).  Se diferencian cuatro cubiertas: i) Suelo 
desnudo encostrado físicamente; ii) biocostras 
dominadas por cianobacterias y algunas especies 
de líquenes pequeños y oscuros, como Collema 
cristatum (L.) (Lázaro et al., 2008); iii) biocostras 
dominadas por macrolíquenes de color claro como 
Squamarina lentigera (Web.) Poelt, Squamarina 
cartilaginea (With.) P. James, Diploschistes dia-
capsis (Ach.), Lumbsch y Diploschistes ocella-
tus (Vill.) Norman, (Lázaro et al., 2008); iv) una 
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mezcla de vegetación verde y seca, dominada por 
comunidades de espartal (Macrochloa tenacis-
sima), y por una una mezcla de matorral semiá-
rido, principalmente Helianthemum almeriense, 
Thymus hyemalis y Artemisia barrelieri (Cantón 
et al., 2004). 
Figura 1. Zona de estudio: Área Experimental El Cautivo.
3. Material y métodos
3.1. Adquisición de la imagen y 
geoprocesamiento
En este trabajo se ha utilizado una imagen hi-
perespectral CASI 1500i (Compact Airborne 
Spectrographic Imager) (Figura 2). La imagen fue 
adquirida el 20 de mayo de 2010 por el Instituto 
Nacional de Técnica Aeroespacial (INTA) con 
una resolución espacial de 1,5 m × 1,5 m y una 
resolución espectral de 7,8 nm FWHM entre 
368 y 1051 nm. La imagen fue corregida geomé-
trica y topográficamente mediante PARGE (ReSe 
Applications Schläpfer, Wil, Switzerland), mien-
tras que la corrección espectral se realizó con 
ATCOR4. Para el proceso de corrección espectral 
se utilizaron 25 espectros de campo, adquiridos 
durante la campaña de adquisición de la imagen. 
Los espectros se tomaron en áreas homogéneas 
(más de un 90% de cobertura homogénea) do-
minadas por solo una de las principales cubiertas 
(suelo desnudo, costra de cianobacterias, costra de 
líquenes, vegetación seca y vegetación verde).
Figura 2. Imagen hiperespectral CASI 1500i
3.2. Espectros de campo
Para analizar el potencial de los diferentes índi-
ces desarrollados para la cartografía zonas puras 
dominadas por un solo tipo de CBS, se utilizaron 
espectros de campo adquiridos en parcelas homo-
géneas. Se seleccionaron aleatoriamente 100 par-
celas de 4,5 m×4,5 m (equivalente a 3×3 píxeles 
en la imagen) en áreas donde solo predominaba 
un tipo de cubierta, con una cobertura mayor del 
90%. Se seleccionaron 20 parcelas en cada tipo 
de cubierta (suelo desnudo, cianobacteria, liquen, 
vegetación seca y vegetación verde). Una vez 
establecidas las parcelas, se elaboró una librería 
espectral que recopiló las firmas espectrales de 
cada parcela. Los datos de reflectancia fueron ad-
quiridos con un espectrorradiómetro GER 1500 
(Spectra Vista Corporation) el 4 octubre del 2013, 
en un día claro y durante dos horas antes y después 
del medio día solar (entre las 12:00 y las 14:00 
hora local). Se tomaron 5 espectros en cada una 
de las parcelas, con un total de 100 espectros por 
clase (5 espectros×20 parcelas). La librería espec-
tral creada se utilizó como base de datos para la 
calibración y validación de los diferentes índices 
analizados en este trabajo. Los 100 espectros ob-
tenidos para cada una de las clases se repartieron 
en dos bases de datos: una de calibración que fue 
utilizada para determinar el umbral óptimo para la 
detección de cada clase (con un total de 40 espec-
tros por clase) y otra de validación (con un total de 
60 espectros por clase).
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3.3. Parcelas de entrenamiento y 
validación
3.3.1. Parcelas de entrenamiento y validación
Para la aplicación de los diferentes índices a escala 
de imagen, se identificaron 40 parcelas de entrena-
miento y 60 parcelas de validación para cada una 
de las cubiertas dominantes en la zona de estudio 
(suelo desnudo, cianobacterias, líquenes, vege-
tación seca, vegetación verde), con un total de 
500 parcelas, 100 parcelas por clase. La selección 
de las parcelas se hizo a partir de una ortoimagen 
de 10 cm de tamaño de píxel, obtenida en verano 
de 2011. Posteriormente, las 5 clases iniciales se 
reagruparon en 3 clases: i) costra biológica domi-
nada por cianobacterias, ii) costra biológica do-
minada por líquenes y iii) áreas no cubiertas por 
costras biológicas del suelo (No CBS), esta última 
clase formada por parcelas de suelo desnudo, ve-
getación verde y vegetación seca, ya que la ma-
yoría de los índices sólo diferencian entre CBS y 
No CBS, incluyendo en esta última clase las áreas 
dominadas por suelo desnudo y vegetación verde 
o seca.
3.3.2. Parcelas de cobertura 
La cobertura de cada uno de los tipos de cubiertas 
o componentes superficiales (suelo desnudo, cia-
nobacterias, líquenes, vegetación seca y verde) se 
midió en campo durante una campaña realiza en 
mayo en 2011. Durante la campaña de muestreo, 
se realizaron 20 transectos, 4 sobre cada una de 
las geoformas o unidades del paisaje que según 
Cantón et al., (2004) integran el área experimen-
tal: i) laderas orientadas al NE dominadas por 
líquenes y vegetación muy dispersa, ii) laderas 
orientadas al SW cubiertas por una costras estruc-
tural sobre marga desnuda, iii) laderas orientadas 
al NE cubiertas por espartal, iv) piedemontes cu-
bierto por arbustos perennes y CBS en los claros 
entre la vegetación, y v) zonas deposicionales cu-
biertas por cianobacterias. Los transectos se rea-
lizaron paralelos a la línea de máxima pendiente 
de las laderas buscando así la máxima variabilidad 
de cobertura, y estaban formados por 3 parcelas 
de 4,5 m × 4,5 m (3 píxeles de la imagen CASI) 
cada uno, a excepción del espartal donde la lon-
gitud de la ladera nos obligó a instalar 4 parcelas 
para recoger toda la variabilidad espacial. Debido 
a la dificultad de establecer la frontera entre las 
laderas con orientación NE dominadas por líque-
nes y el piedemonte, se realizaron 8 transectos de 
3 parcelas cada, uniendo estas dos geoformas, con 
un total de 24 parcelas. En cada una de las 64 par-
celas  se estimó la cobertura de suelo desnudo, 
cianobacterias, líquenes y vegetación siguiendo 
la metodología descrita por Tongway y Hindley, 
1995. Para ello calculamos la cobertura de cada 
una de las cubiertas en dos transectos dentro de la 
parcela, uno paralelo a la máxima pendiente y otro 
perpendicular. Posteriormente se estimó el valor 
promedio de cada cubierta en los dos transectos.
3.4. Descripción de los índices existentes
Los cuatros índices desarrollados para carto-
grafiar CBS (Crust Index (CI) (Karnieli, 1997); 
Biological Soil Crust Index (BSCI) (Chen et al., 
2005); Continuum Removal Crust Identification 
Algorithm (CRCIA) (Weber et al., 2008); y 
Crust Development Index, (CDI) (Chamizo et al., 
2012c)) constituyen la base de la metodología 
aplicada en este trabajo. Los dos primeros fueron 
desarrollados para cartografiar diferentes tipos 
de CBS a partir de datos multiespectrales aunque 
también han sido evaluados con imágenes hiperes-
pectrales resampleadas a resolución multiespec-
tral (Weber et al., 2008). El CRCIA y el CDI, por 
el contrario, requieren información hiperespectral 
para su aplicación, ya que es necesario conocer 
la  absorción específica de diferentes pigmentos 
que aparecen en las diferentes costras biológicas 
del suelo, como la clorofila o los carotenos. Para 
calcular la absorción específica de estos compues-
tos se aplica la técnica del “continuum removal” 
(CR), que realza las absorciones de cada espectro. 
El continuo de una firma es la forma general de la 
firma espectral, definida como el límite máximo 
de la curva de reflectividad (Clark y Roush, 1984). 
El CR se obtiene dividiendo la reflectancia de la 
firma espectral entre la reflectancia del continuo. 
De esta forma las zonas donde coincidan las dos 
curvas el CR tomará valor 1 en el caso contrario el 
valor será menor que 1 y mayor o igual a 0. 
3.4.1. Índices multiespectrales 
El primer índice publicado para la cartografía de 
zonas dominadas por CBS fue el CI (Karnieli, 
1997) (Ecuación 1). Este índice se basa en la pre-
sencia del pigmento ficobilina, sólo presente en las 
cianobacterias, que aporta una alta reflectancia en 
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Evaluación de los diferentes índices para cartografiar biocostras a partir de información espectral
85
la región del azul (Karnieli y Sarfis, 1996). Para su 
determinación, se calcula la diferencia normaliza-
da entre las bandas espectrales del rojo y el azul a 
partir de imágenes Landsat TM. Se desarrolló para 
ser aplicado en una zona en el desierto de Negev, 
entre Israel y Egipto, con una cobertura del 90% 







+^^ hh  (1)
RROJO y RAZUL representan los valores de reflectan-
cia en la banda del rojo y el azul respectivamente.
El segundo índice desarrollado para la cartografía 
de zonas dominadas por CBS fue el BSCI (Chen 
et al., 2005) (Ecuación 2). Este índice identifica 
zonas con más de un 30% de superficie cubierta 
por líquenes a partir de imágenes Landsat ETM+ 
(Chen et al., 2005). Su fundamento se basa en las 
diferencias en la pendiente de la curva de reflec-
tancia entre la región del verde y del rojo. Las 
CBS presentan una menor pendiente que para 
zonas cubiertas de vegetación verde, vegetación 
seca o arena. Además, se supone que en la región 
del visible (VIS) y el infrarrojo cercano (NIR) las 
CBS presentan unos valores más bajos de reflec-









RROJO y RVERDE representan los valores de reflectan-
cia en la banda del rojo y del verde respectivamen-
te, L es un parámetro para amplificar la diferencia 
entre la reflectancia del rojo y el verde y R
RVIRMEDIA 
es la reflectancia media de las bandas rojo, verde e 
infrarrojo cercano.
Para la aplicación de ambos índices multiespec-
trales (CI y BSCI), fue necesario el “remuestreo” 
tanto de los datos obtenidos mediante radiome-
tría de campo como de la imagen hiperespectral 
CASI 1500i a la resolución del sensor LANDSAT. 
El remuestreo consistió en cambiar la resolución 
hiperespectral de la imagen original CASI a reso-
lución multiespectral LANDSAT.
3.4.2. Índices hiperespectrales
El índice CRCIA (Weber et al., 2008) y CDI 
(Chamizo et al., 2012c), a diferencia de CI y 
BSCI, emplean información hiperespectral para 
identificar zonas cubiertas por costras biológicas 
del suelo. Estos índices analizan las características 
espectrales de las diferentes superficies a partir del 
CR y la forma de la firma hiperespectral. Además, 
el CDI es capaz de identificar áreas cubiertas por 
diferentes tipos de CBS en diferente estado de 
evolución y diferenciarlas de otras cubiertas como 
la vegetación o el suelo desnudo.
El índice CRCIA (Figura 3.1) fue diseñado para 
discriminar zonas dominadas por CBS de las dis-
tintas cubiertas presentes en zonas desérticas a 
partir de una imagen hiperespectral CASI. Este 
índice analiza las diferentes absorciones espe-
cíficas en la región del visible de los pigmentos 
presentes en las CBS que permiten discriminar las 
CBS de otras cubiertas. El algoritmo consiste en 
un árbol de decisión de manera que se discrimina 
entre CBS y no CBS mediante umbrales definidos 
para cada variable. Las zonas cubiertas por CBS 
muestran un máximo de absorción alrededor de 
516 nm relacionado con la presencia de carotenos, 
y otro en la banda del rojo entre 667 y 683 nm, 
relacionado con la presencia de clorofila a. Esta 
absorción es mayor en la vegetación y menor en el 
suelo desnudo. Además, el valor de CR en la firma 
espectral de las CBS decrece de forma continua 
desde 637 nm hasta 667 nm y crece de forma con-
tinua desde 682 nm hasta 698 nm. El CR toma el 
valor 1 en algún punto situado entre las dos prin-
cipales absorciones (CR516 nm y CR667 nm ), en 
torno a 600 nm, en las zonas dominadas por CBS 
mientras que en el caso de la vegetación seca y 
verde, el valor es siempre menor. Por último, las 
CBS muestran siempre una menor pendiente en la 
curva de CR entre 652 y 667 nm, que entre 682 y 
698 nm, que permite diferenciarlas de los líquenes 
que aparecen sobre las rocas (Figura 3.1) (Weber 
et al., 2008). 
Para nuestro estudio, el CRCIA se aplicó con una 
modificación respecto al original, ya que en El 
Cautivo la presencia de líquenes de rocas es ape-
nas representativa. De esta forma, las reglas apli-
cadas fueron las presentadas en la Figura 3.2.
El CDI (Figura 4.1) es el índice más reciente de-
sarrollado para la identificación de áreas cubier-
tas por CBS, y aunque sólo ha sido aplicado a 
espectros de campo, es capaz de diferenciar entre 
distintos tipos de CBS y etapas de desarrollo. El 
CDI, al igual que el CRCIA, utiliza el valor de las 
absorciones específicas obtenidas mediante el CR, 
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además de diferencias de pendiente en la curva de 
reflectancia entre determinadas bandas. La clasi-
ficación se realiza a través de un árbol de deci-
sión descartando entre tipos de cubiertas mediante 
los siguientes criterios: La absorción por agua a 
1450 nm permite diferenciar la vegetación de los 
demás tipos de cubierta (si CR1450 nm<0,66, en-
tonces se clasifica como vegetación); la absorción 
por clorofila a a 680 nm permite diferenciar CBS 
de suelo desnudo o suelo encostrado físicamente 
(si CR680>0,97, entonces se clasifica como suelo 
encostrado físicamente); la menor pendiente entre 
750-980 nm permite diferenciar CI de CBS más 
desarrolladas (si pendiente 750-980 nm<0,006, 
entonces se clasifica como CI); la acusada pen-
diente entre 680-750 nm en CBS de líquenes y 
musgo permite diferenciar éstas de otros tipos de 
CBS (si pendiente 680-750 nm>0,19, entonces se 
clasifica como Lm); la mayor absorción por caro-
tenos a 500 nm en musgos y menor absorción en 
líquenes permite diferenciar entre CBS de musgo, 
cianobacterias o líquenes, (si CR500 nm<0,67 en-
tonces se clasifica como musgo; si CR500>0,90, 
entonces se clasifica como liquen; y si no, se clasi-
fica como cianobacteria) (Figura 4.1).  
Para la aplicación del CDI, tanto a los espectros 
de campo como a la imagen fue necesaria una 
modificación respecto al original, ya que el ran-
go espectral de la imagen CASI y del radiómetro 
era menor que el utilizado en el trabajo original. 
Para ello, se calculó el índice de vegetación de di-
ferencia normalizada (NDVI) (Rouse et al., 1973) 
y se utilizó este índice para la discriminación de 
la vegetación respecto al resto de cubiertas. Por 
otra parte, no se consideraron las variables usadas 
para la discriminación de CBS de cianobacterias 
incipiente y musgo, ya que estas costras son poco 
representativas en la zona de estudio. Además, 
posteriormente, se introdujo un nuevo paso para 
discriminar vegetación seca, la cual es uno de los 
Figura 3. Continuum Removal Crust Identification Algorithm (CRCIA). 3.1 CRCIA original; 3.2 CRCIA modificado para 
su aplicación en El Cautivo.
(No CBS corresponde a superficies no cubiertas por costras biológicas (suelo desnudo, vegetación seca y verde) y CBS 
representa las áreas cubiertas por costras biológicas. Lr son los líquenes sobre rocas).
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elementos más abundantes en las zonas áridas y 
semiáridas. Para ello se utilizó el máximo valor de 
CR entre 516 nm y 680 nm, que presenta valores 
cercanos a 1 en las zonas cubiertas por vegetación 
verde o seca  (Weber et al., 2008). El índice final 
aplicado queda descrito en la Figura 4.2.
3.5. Calibración y validación
Los espectros de entrenamiento se utilizaron para 
calibrar los diferentes índices multiespectrales y 
las variables requeridas para la aplicación de los 
índices hiperespectrales en zonas espacialmen-
te homogéneas dominadas por un único tipo de 
cubierta o componente superficial. Durante la ca-
libración, se seleccionó el valor óptimo de cada 
índice y de cada variable para diferenciar los dos 
tipos de costra biológica (líquenes y cianobacte-
rias) entre sí, y para discriminar las superficies 
cubiertas por CBS de las otras cubiertas presentes 
en la zona de estudio (suelo desnudo, vegetación 
seca y vegetación verde). Este valor se calculó 
como el valor promedio de todos los espectros de 
entrenamiento y su intervalo de confianza, según 
la metodología propuesta por Weber et al. (2008). 
Una vez seleccionado el umbral óptimo para cada 
tipo de CBS, se clasificaron los espectros de vali-
dación. El proceso se repitió con las parcelas de 
entrenamiento seleccionadas en la ortoimagen, y 
posteriormente se aplicó la clasificación a toda la 
imagen CASI. 
La precisión de cada índice tanto a nivel de es-
pectro (escala de parcela) como a nivel de imagen 
(escala de ecosistema) se evaluó mediante la ma-
triz de confusión calculando así los errores de co-
misión y omisión, precisión global y el coeficiente 
Kappa de Cohen (Congalton y Green, 2008).
Figura 4. Crust Development Index (CDI). 4.1 CDI original; 4.2 CDI modificado para su aplicación en El Cautivo; 4.3 CDI 
modificado para su aplicación en El Cautivo, con un paso adicional para discriminar vegetación seca.
(P corresponde a superficies dominadas por suelo desnudo, CBS representa las áreas cubiertas por costras biológicas (Cia-
nobacterias incipientes (CI), liquen y musgos (Lm), cianobacterias (C), líquenes (L) y musgos (M)).
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4. Resultados
4.1. Respuesta espectral de las diferentes 
cubiertas en la zona de estudio
Las diferentes cubiertas muestran  rasgos espec-
trales similares en el visible e infrarrojo cerca-
no, pero con algunos matices característicos que 
permiten diferenciarlos (Figura 5), sobre todo 
cuando utilizamos información hiperespectral 
(Figura 5.1). La curva de reflectancia del suelo 
desnudo y la de las dos tipos de costra identifi-
cadas en El Cautivo presentan una forma muy 
similar, con una baja reflectancia en el azul que 
aumenta progresivamente en el rango del visi-
ble hasta el infrarrojo cercano. Sin embargo, el 
espectro de las superficies dominadas por CBS 
presenta una absorción en torno a 680 nm relacio-
nado con la presencia de clorofila a (Figura 5.3), 
y una mayor reflectancia en el infrarrojo cercano 
que permite diferenciarla del suelo desnudo. Las 
cianobacterias presentan una menor reflectancia 
que los líquenes en todo el visible e infrarrojo 
cercano, que permiten diferenciar los dos tipos de 
costras biológicas a partir de información multi 
o hiperespectral, aunque la principal diferencia 
se observa cuando analizamos el CR a 500 nm, 
donde las cianobacterias presentan un fuerte ab-
sorción como consecuencia de la presencia de ca-
rotenos (Figura 5.3) (Weber et al., 2008; Chamizo 
et al., 2012c) (Figura 5.3). La vegetación seca 
presenta una curva de reflectancia que asciende 
desde 400 nm a 1100 nm debido a la presencia 
de componentes estructurales como la lignina. 
Pero, a diferencia del suelo desnudo, los líquenes 
o las cianobacterias, su curva muestra un incre-
mento lineal y una mayor pendiente en el visible 
(Nagler et al., 2000) (Figura 5.1 y Figura 5.2), 
con una débil absorción alrededor de 504 y 
680 nm como consecuencia de su baja actividad 
fotosintética (Figura 5.2). La respuesta espectral 
de la vegetación fotosintéticamente activa está 
caracterizada por una baja reflectancia en la re-
gión del visible debido a las fuertes bandas de ab-
sorción que poseen los pigmentos fotosintéticos 
principalmente carotenos y clorofila a (504 nm y 
680 nm) (Figura 5.2) y por una alta reflectancia en 
el NIR relacionado con la morfología de la hoja 
(Figura 5.1 y Figura 5.3), que permiten diferen-
ciarla del resto de cubiertas. 
Figura 5. Respuesta espectral de las diferentes cubiertas en 
la zona de estudio (suelo desnudo, cianobacterias, líquenes, 
vegetación seca y vegetación verde) a distintas resolucio-
nes espectrales;  5.1. Multiespectral; 5.2. Hiperespectral; y 
5.3 Continuum Removal (CR).  
4.2. Aplicación de los diferentes índices 
para la cartografía de costras biológicas 
del suelo a espectros de campo obtenidos 
sobre parcelas puras
Cuando analizamos el valor de los dos índices 
multiespectrales (CI y BSCI) obtenidos a partir 
de los espectros de entrenamiento, observamos 
que los diferentes tipos de CBS presentes en la 
zona de estudio presentan valores muy diferen-
tes para los dos índices, lo cual nos permite di-
ferenciar entre líquenes ([0,84-0,89] y [0,85-0,9] 
para CI y BSCI respectivamente) y cianobacterias 
([0,69-0,76] y [0,70-0,77] para CI y BSCI respec-
tivamente). Sin embargo, se observó cierto solape 
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entre las diferentes CBS y las otras cubiertas. El 
índice CI permitió diferenciar bastante bien en-
tre vegetación verde [0,63-0,75], vegetación seca 
[0,67-0,81], y las zonas cubiertas por líquenes 
[0,84-0,89], aunque se observó cierto solape en-
tre esta clase y el suelo desnudo [0,82-0,97]. La 
clase cianobacterias [0,69-0,76], por el contrario, 
mostró valores muy diferentes al suelo desnudo 
pero mucho solape con las clases vegetación ver-
de y seca. El BSCI presentó mayor mezcla en-
tre las diferentes cubiertas presentes en la zona 
de estudio que el CI. Los valores de BSCI en las 
zonas cubiertas por vegetación verde mostraron 
un umbral muy amplio, que varió entre 0,6 y 1, 
y que se solapó con los valores obtenidos para 
las demás clases. La cubierta de líquenes [0,85-
0,91], al igual que ocurría en el CI, se diferenció 
bien de las zonas cubiertas por vegetación seca 
[0,56-0,74]. La costra de cianobacterias  [0,70-
0,77], por el contrario, mostró valores muy simi-
lares a la vegetación seca, pero pudo diferenciarse 
de las superficies dominadas por suelo desnudo 
[0,88-1,02].
La aplicación de los valores de calibración de CI 
y BSCI, obtenidos a partir de los espectros de 
entrenamiento, a los espectros de validación dio 
como resultado una clasificación con un valor de 
Kappa (K) de 0,49 y 0,48, respectivamente. El 
índice CI clasificó correctamente el 54% de los 
espectros de cianobacteria y 67% de los espectros 
de liquen (Tabla 1). La clase de cubierta identifi-
cada como no CBS presentó mejores resultados, 
con un 79% de los espectros bien clasificados. 
Los espectros mal clasificados, se confundieron 
con cianobacterias (vegetación en su mayoría) y 
liquen (suelo desnudo en su mayoría) (Tabla 1). 
El índice BSCI presentó valores muy similares al 
anterior (Tabla 2), pero con una mayor precisión 
en la clasificación de las zonas cubiertas por CBS. 
Este índice clasificó correctamente un 71% de los 
espectros de cianobacterias y un 62% de la clase 
liquen. Los espectros de liquen y cianobacterias 
que no fueron clasificados correctamente se con-
fundieron con la clase No CBS. La clase No CBS, 
al igual que ocurría con el CI, presentó un gran 
solape con el resto de clases identificadas. El 21% 
fue clasificado como cianobacterias (en su mayo-
ría vegetación seca) y el 7% como líquenes (en su 
mayoría suelo desnudo). 
Tabla 1. Matriz de validación e índice Kappa (K) del índice 
multiespectral Crust Index (CI). 1.1. Matriz de validación 
del índice multiespectral aplicado a los espectros de campo. 
1.2. Matriz de validación del índice multiespectral aplicado 
a la imagen CASI.
Tabla 1.1
CI
K=0.49 VERDAD TERRENO %
CLASE Cianobacterias Líquenes No CBS
Cianobacterias 54 0 12
Líquenes 0 71 8
No CBS 46 29 80
Tabla 1.2
CI
K=0,28 VERDAD TERRENO %
CLASE Cianobacterias Líquenes No CBS
Cianobacterias 68 0 15
Líquenes 0 45 11
No CBS 32 55 74
Tabla 2. Matriz de validación del índice multiespectral 
BSCI. 2.1. Matriz de validación del índice multiespectral 
aplicado a los espectros de campo. 2.2. Matriz de valida-
ción del índice multiespectral aplicado a la imagen CASI.
Tabla 2.1
BSCI
K=0,48 VERDAD TERRENO %
CLASE Cianobacterias Líquenes No CBS
Cianobacterias 71 0 21
Líquenes 0 62 7
No CBS 29 38 72
Tabla 2.2
BSCI
K=0,30 VERDAD TERRENO %
CLASE Cianobacterias Líquenes No CBS
Cianobacterias 50 8 9
Líquenes 8 50 11
No CBS 42 42 80
Los valores de las diferentes variables utilizadas 
para la aplicación de los índices hiperespectrales 
(CRCIA y CDI) obtenidos a partir de los espec-
tros de entrenamiento presentaron mayores di-
ferencias entre las diferentes cubiertas presentes 
en la zona de estudio. Se observaron diferencias 
en el valor de NDVI entre la vegetación verde 
vegetación verde [0,28-0,51]  y vegetación seca 
[0,13-0,23]. Además estas dos clases mostraron 
valores de CR600 nm [0,65-0,97] diferentes al 
suelo desnudo [0,99-1], cianobacterias [0,99-1] 
y liquen [0,81-0,97]. Las CBS, cianobacterias 
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[0,95-0,97] y líquenes [0,89-0,93], mostraron va-
lores de CR680 muy diferentes al suelo desnudo 
[0,98-0,99] y diferencias entre ellas en el valor 
de CR500 nm líquenes ([0,95-0,98] y cianobac-
terias [0,85-0,91]) para líquenes y cianobacterias, 
respectivamente.
La aplicación de los valores de calibración de los 
índices hiperespectrales (CRCIA y CDI) a los es-
pectros de validación, presentó mejores resultados 
que los obtenidos aplicando índices multiespec-
trales (K=0,55 y 0,88 respectivamente). El ín-
dice CRCIA presentó muy buenos resultados en 
la clase No CBS (Tabla 3) y sólo clasificó inco-
rrectamente un 4% como líquenes, siendo todos 
ellos espectros de vegetación seca. Sin embargo, 
su precisión en las zonas cubiertas por CBS fue 
bastante inferior, ya que sólo clasificó correcta-
mente el 59% de los espectros de cianobacterias 
y el 42% de los espectros de líquenes. El CDI cla-
sificó la mayoría de los espectros de cianobacte-
rias y líquenes correctamente (Tabla 4). Además, 
este índice  permitió diferenciar entre las dife-
rentes cubiertas que componen la clase No CBS 
(vegetación y suelo desnudo). La modificación 
de este último índice al introducir la vegetación 
seca como una clase independiente de la vegeta-
ción activa fotosintéticamente presentó aún me-
jores resultados y permitió diferenciar con éxito 
todas las cubiertas presentes en la zona de estudio 
(K=0,81). La matriz de confusión (Tabla 5) reveló 
que el 95% de los espectros de cianobacterias y 
el 98% de los líquenes se clasificó bien. El suelo 
desnudo también fue correctamente clasificado, 
y el 80% de los espectros de vegetación verde se 
clasificaron correctamente, mientras que el resto 
se clasificó como vegetación seca. La clase que 
presentó peores resultados fue la vegetación seca, 
sólo un 52% de los espectros fueron bien clasifi-
cados, mientras que el resto fue clasificado como 
cianobacterias y líquenes principalmente. 
Tabla 5. Matriz de validación del índice hiperespectral 
CDI modificado. 5.1. Matriz de validación del índice hipe-
respectral aplicado a los espectros de campo. 5.2. Matriz de 












Cianobacterias 95 0 10 0 0
Líquenes 0 98 29 0 2
V. seca 0 2 52 20 0
V. verde 0 0 7 70 0
Suelo desnudo 5 0 2 0 98
Tabla 5.2
CDI








Cianobacterias 53 0 6 1 1
Líquenes 7 100 14 1 23
V. seca 33 0 51 1 0
V. verde 0 0 20 97 0
Suelo desnudo 7 0 9 0 76
Tabla 3. Matriz de validación del índice multiespectral 
CRCIA. 3.1. Matriz de validación del índice multiespectral 
aplicado a los espectros de campo. 3.2. Matriz de valida-
ción del índice multiespectral aplicado a la imagen CASI.
Tabla 3.1
CRCIA
K=0,55 VERDAD TERRENO %
CLASE Cianobacterias Líquenes No CBS
Cianobacterias 59 0 0
Líquenes 0 42 4
No CBS 41 58 96
Tabla 3.2
CRCIA
K=0,55 VERDAD TERRENO %
CLASE Cianobacterias Líquenes No CBS
Cianobacterias 30 0 1
Líquenes 0 90 4
No CBS 70 10 95
Tabla 4. Matriz de validación del índice hiperespectral 
CRCIA. 4.1. Matriz de validación del índice hiperespectral 
aplicado a los espectros de campo. 4.2. Matriz de valida-
ción del índice hiperespectral aplicado a la imagen CASI
Tabla 4.1
CDI
K=0,80 VERDAD TERRENO %
CLASE Cianobacterias Líquenes No CBS
Cianobacterias 95 0 5
Líquenes 0 98 1
No CBS 5 2 94
Tabla 4.2
CDI
K=0,52 VERDAD TERRENO %
CLASE Cianobacterias Líquenes No CBS
Cianobacterias 53 0 2
Líquenes 7 100 12
No CBS 40 0 86
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4.3. Aplicación de los diferentes índices 
para la cartografía de CBS a escala de 
imagen
Los valores de calibración de los dos índices mul-
tiespectrales (CI y BSCI) calculados a partir de 
las áreas de entrenamiento seleccionadas a partir 
de la ortoimagen de 10 cm de la zona de estudio 
presentaron resultados similares a los obtenidos a 
partir de los datos de radiometría de campo, e in-
cluso acentuó el solape entre clases. El índice CI 
mostró un fuerte solape entre las clases vegetación 
seca [0,68-0,74] y cianobacterias [0,69-0,75], y 
entre las clases liquen [0,81-0,89] y suelo desnudo 
[0,86-0,89], siendo la vegetación verde [0,75-0,85] 
la clase mejor diferenciada. El índice BSCI mostró 
los mismos errores de superposición que presen-
taba el índice CI entre las clases cianobacterias y 
vegetación seca, y entre las clases suelo desnudo 
y liquen. Las clases  suelo desnudo [0,96-0,98] y 
vegetación verde [0,97-1,01] presentaron valores 
más elevados que las clases liquen  [0,95-0,97] y 
cianobacterias [0,90-0,93]. Estas últimas presen-
taron valores muy similares a la vegetación seca 
[0,89-0,93].
La aplicación de los valores de calibración a la 
imagen CASI presentó peores resultados que su 
aplicación a los espectros de campo, con un valor 
de K=0,29 y 0,30 para los índices CI y BSCI, res-
pectivamente. El CI (Figura 6.1) clasificó correc-
tamente el 68% de las cianobacterias y el 45% de 
los líquenes, los puntos mal clasificados solo se 
confundieron con la clase No CBS. La clase mejor 
clasificada fue la clase No CBS, con un 74% de las 
zonas bien clasificadas. El resto de puntos  fueron 
clasificados como cianobacterias (15%) y líquenes 
(11%) (Tabla 1.2). Además, si analizamos los va-
lores de cobertura de las diferentes cubiertas (sue-
lo desnudo, cianobacterias, líquenes y vegetación) 
en cada una de las clases vemos como, a pesar de 
que la cobertura de líquenes es mayor en la clase 
liquen (31±32%) y la cobertura de cianobacterias 
es mayor en la clase cianobacteria (43±33%), solo 
se aprecian diferencias significativas (p<0,05) en 
la cobertura de líquenes entre la clase cianobacte-
ria (4±8%) y la clase liquen. 
El índice BSCI (Figura 6.2) presentó mejores re-
sultados que el índice CI cuando se aplicó a es-
cala de imagen (Tabla 2.2). Este índice clasificó 
correctamente el 50% de los líquenes y el 50% 
de las áreas dominadas por cianobacterias y no 
se observó mezcla entre los dos tipos de CBS. 
Sólo algunos puntos de líquenes fueron mal cla-
sificados (8%) como cianobacterias (Tabla 2.2). 
Los mejores resultados se obtuvieron con la clase 
No CBS, en la que un 80% fue bien clasificado y 
sólo el 11% y 9% fue clasificado como líquenes 
y cianobacterias, respectivamente. Cuando anali-
zamos los valores de cobertura de suelo desnudo, 
cianobacterias, líquenes y vegetación en cada una 
de las clases, obtenidos en las parcelas de campo 
vemos una mayor cobertura de cianobacterias en 
la clase cianobacteria (42±31%) que en las clases 
liquen y No CBS (6±13% y 12±20% respectiva-
mente) (p<0,05) y una mayor cubierta de líquenes 
en las clases liquen y cianobacteria (46±13% y 
46±33% respectivamente) que en la clase No CBS 
Figura 6. Cartografías obtenidas tras aplicar los dos índices 
multiespectrales Crust Index (CI) y Biological Soil Crust 
Index (BSCI) a la imagen CASI 1500i. 6.1 Cartografía ob-
tenidas tras aplicar el índice CI a la imagen CASI 1500i. 
6.2. Cartografía obtenidas tras aplicar el índice BSCI a la 
imagen CASI 1500i.
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(24±23%) (p<0,05), aunque no se observaron di-
ferencias entre los dos tipos de costras.
La calibración de las variables necesarias para la 
aplicación de los índices hiperespectrales a esca-
la de imagen presentó menor solape entre clases 
que el observado en la calibración de los índi-
ces multiespectrales, con valores diferentes para 
las diferentes cubiertas presentes en la zona de 
estudio, al igual que ocurría en la calibración de 
estas variables a partir de los espectros de cam-
po. La vegetación verde [0,385-0,542] presentó 
valores de NDVI diferentes a la vegetación seca 
[0,16-0,29]  y estas dos clases presentaron valo-
res de CR600 nm [0,79-0,94] diferentes a las otras 
cubiertas presentes en la zona de estudio como 
cianobacterias [0,99-1], suelo desnudo [0,99-1] y 
líquenes [0,83-0,99]. El suelo desnudo presentó 
valores de CR680 nm [0,98-0,99] diferentes de los 
observados en las superficies cubiertas por CBS 
(cianobacterias [0,95-0,97] y líquenes [0,89-0,93] 
respectivamente) y los dos tipos de CBS presen-
taron valores diferentes de CR500 ([0,86-0,91] 
y [0,93-0,95] para cianobacterias y líquenes 
respectivamente).
Cuando se aplicaron los dos índices hiperespec-
trales (CRCIA y CDI) a escala de imagen se ob-
servaron mejores resultados que los obtenidos con 
los índices multiespectrales. Sin embargo, estos 
resultados fueron peores que los obtenidos en 
zonas puras mediante radiometría de campo. La 
clasificación obtenida mediante el índice CRCIA 
(Figura 7.1) presentó una K de 0,55 (Tabla 3.2). 
Este índice clasificó el 90% de las zonas cubier-
tas por líquenes, mientras que sólo un 30% de 
las zonas cubiertas por cianobacterias se clasificó 
con éxito (Tabla 3.2). La mayoría de los puntos 
de la clase No CBS fueron bien clasificados, aun-
que se observaron mucho errores de omisión, al 
confundirse las zonas cubiertas por cianobacterias 
con esta clase. Esta confusión se reflejó en los va-
lores de cobertura de cianobacterias, que fueron 
mayores en la clase No CBS (43±33%) que en la 
cianobacteria (6±13%) (p<0,05), mientras que la 
cobertura de líquenes fue mayor en las áreas cla-
sificadas como liquen (46±31%) que en las clases 
cianobacteria y No CBS (p<0,05).  No se obser-
varon diferencias significativas en la cubertura de 
vegetación ni en la cobertura de suelo desnudo 
entre las clases liquen, cianobacteria y No CBS. 
El CDI (Figura 7.2) fue el índice que presentó 
mejores resultados cuando se aplicó a escala de 
imagen, aunque cuando lo aplicamos sin incluir 
un paso adicional para diferenciar las zonas cu-
biertas por vegetación seca no dio un resultado 
satisfactorio (K=0,53) (Tabla 4.2). Sin aplicar el 
paso previo para discriminar la vegetación seca, 
este índice clasificó correctamente la mayoría de 
las zonas cubiertas por líquenes y dio muy buenos 
resultados en las zonas no cubiertas por CBS, sin 
embargo, sólo algo más de la mitad de los puntos 
de la clase de cianobacterias fue bien clasificada 
(Tabla 4.2). Cuando se introdujo en el índice la 
variable para la discriminación de la clase vegeta-
ción seca, los resultados mejoraron considerable-
mente (K=0,71) (Figura 8). La matriz de confu-
sión mostró que el 100% de los líquenes y el 53% 
Figura 7. Cartografías obtenidas tras aplicar los dos índi-
ces hiperespectrales (Continuum Removal Crust Identifi-
cation Algorithm (CRCIA) y el Crust Development Index, 
(CDI)), a la imagen CASI 1500i. 7.1 Cartografía obtenidas 
tras aplicar el índice CRCIA a la imagen CASI 1500i. 7.2. 
Cartografía obtenidas tras aplicar el índice CDI a la imagen 
CASI 1500i.
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de las cianobacterias fueron bien clasificados. 
Además, obtuvimos una muy buena clasificación 
en las áreas dominadas por suelo desnudo y ve-
getación, aunque sólo la mitad de los puntos de 
vegetación seca se clasificaron correctamente de-
bido a que existió cierta mezcla con la clase vege-
tación verde y cianobacterias (Tabla 5.2). Las dos 
clases de CBS, liquen y cianobacteria presentaron 
mayores coberturas de liquen (40±31 %) y cia-
nobacteria (40±35 %) (p<0,05) respectivamente. 
La cobertura de vegetación verde fue mayor en la 
clase vegetación verde que en el resto de clases. 
La cobertura de suelo desnudo y vegetación seca 
mostró valores mayores para las clases suelo des-
nudo y vegetación seca respectivamente, pero las 
diferencias no fueron significativas. 
5. Discusión 
La aplicación de los diferentes índices desarrolla-
dos para la cartografía de CBS en una zona tan he-
terogénea y topográficamente compleja como El 
Cautivo originó peores resultados que los obteni-
dos previamente, cuando los índices se aplicaron 
en las diferentes zonas de estudio, más homogé-
neas, para las que fueron desarrollados (Karnieli, 
1997; Chen et al., 2005; Webber et al., 2008). 
Tanto a escala de parcela, mediante radiometría de 
campo (Tablas 1.1 y 2.1), como a escala de ima-
gen (Tablas 1.2 y 2.2), no se pudieron capturar las 
pequeñas diferencias espectrales que existen entre 
las zonas cubiertas por líquenes y suelo desnudo o 
cianobacterias y vegetación seca mediante los ín-
dices multiespectrales. Los índices hiperespectra-
les, por el contrario, mejoraron la discriminación 
entre cubiertas (Tablas 3 y 4).
5.1. Índices multiespectrales
La aplicación de los índices CI y BSCI a una zona 
compleja y diferente a aquella en la que se desarro-
llaron, no ofreció resultados satisfactorios, a pesar 
de que la resolución espacial de la imagen usada 
en este estudio fue mayor. Esta baja adecuación 
de los índices multiespectrales para la cartografía 
de CBSs confirma los resultados presentados por 
Weber et al. (2008). Aunque las observaciones 
realizadas por Karnieli (1997) y Chen et al. (2005) 
son correctas y sus índices son capaces de carto-
grafiar áreas dominadas por CBS en el desierto 
de Negev (Israel) y de Gurbantonggutt (China) 
a partir de imágenes LANDSAT TM, en otros 
ecosistemas áridos y semiáridos, como el área 
experimental de El Cautivo, (Almería, España) o 
Soebtsfontein (Ciudad del Cabo (Sudáfrica)), los 
resultados no son satisfactorios. En estos ecosis-
temas, se encontraron ciertas dificultades como la 
complejidad espectral de las diferentes cubiertas 
(Shlesinger y Pilmanis, 1998), la similitud espec-
tral que existe entre muchos de ellos (Escribano 
et al., 2010) y la elevada heterogeneidad espacial 
en la cubierta del sistema (Rodríguez-Caballero 
et al., 2014). Como consecuencia de la similitud 
espectral entre las diferentes cubiertas, ninguno 
de los dos índices multiespectrales generó buenos 
resultados a ninguna de las dos escalas espacia-
les (Tabla 1 y Tabla 2). Además, pudimos com-
probar cómo, a consecuencia de la elevada he-
terogeneidad espacial de la zona de estudio, los 
resultados empeoraban cuando se aplican los dos 
índices multiespectrales a la imagen CASI, como 
podemos observar en las Tablas 1.2 y 2.2. Los va-
lores de CI diferenciaron bastante bien entre los 
dos tipos de costra presentes en la zona de estudio 
(liquen y cianobacteria), tanto a escala de parcela 
como a escala de imagen. Sin embargo, ambos ti-
pos de costras se mezclaron con las otras cubiertas 
que aparecen en la zona de estudio, sobre todo ve-
getación (Tabla 1.2). Los valores de CI obtenidos 
en las zonas dominadas por cianobacterias y por 
vegetación seca son muy similares, tanto en los 
espectros de campo, como a escala de imagen, ya 
Figura 8. Cartografía obtenida tras aplicar el Crust Deve-
lopment Index, (CDI) modificado a la imagen CASI 1500i.
REvIsTA DE TElEDETECCIóN  (2014) 42, 79-98
Alonso et al. 
94
que ambos presentan una baja reflectancia a bajas 
longitudes de onda, para luego aumentar progre-
sivamente hasta 850 nm y se caracterizan por una 
absorción en torno a 500 nm. Esta absorción es 
menor que la observada en las zonas cubiertas por 
vegetación verde y mayor que la que se observa 
en las zonas cubiertas por liquen o suelo desnudo, 
donde es casi inexistente. Por este motivo, obten-
dremos valores bajos de CI en la vegetación verde 
y valores intermedios en las zonas cubiertas por 
cianobacterias y vegetación seca. Las zonas domi-
nadas por líquenes y suelo desnudo no presentan 
esta absorción en torno a 500 nm producida por la 
presencia de carotenos (Chamizo et al., 2012c) y 
por ello su reflectancia en la región del azul y el 
valor de CI es mayor que los valores observados 
en las otras cubiertas. 
La aplicación del índice BSCI mostró el mis-
mo problema que el CI tanto a escala de parcela 
(Tabla 2.1) como a escala de imagen (Tabla 2.2). 
Este índice confunde las zonas dominadas por ve-
getación seca con las zonas cubiertas por ciano-
bacterias, ambas con valores bajos de reflectancia 
en el visible, y por lo tanto con valores bajos de 
BSCI. El otro tipo de CBS presente en la zona de 
estudio, la costra de líquenes, presentó valores 
muy elevados, debido a la alta reflectancia en el 
VIS, y por tanto muy similar a los obtenidos en 
las zonas de suelo desnudo, lo cual también hace 
difícil su discriminación. A pesar de que el CI fue 
desarrollado para discriminar zonas cubiertas con 
cianobacterias y que el BSCI fue desarrollado para 
la detección de líquenes, nuestros resultados de-
muestran que el potencial atribuido a dichos ín-
dices no funciona en todos los ecosistemas. Esta 
diferencia puede explicarse porque el CI fue de-
sarrollado para detectar cianobacterias basándose 
en su alta reflectancia en el la región del azul pero, 
el análisis de la respuesta espectral de las ciano-
bacterias presentes en nuestra zona mostró valores 
más bajos en la región del azul para estas cubier-
tas que los que se observaron en las superficies de 
suelo desnudo o líquenes (Figura 5). También de-
bemos tener en cuenta que la  vegetación seca, que 
es la cubierta que presenta mayor mezcla con las 
cianobacterias en nuestra zona de estudio, es muy 
limitada en el Negev, mientras que es muy abun-
dante en nuestra zona. Además, la zona usada en 
este trabajo presenta suelos con  mayor reflectivi-
dad que las arenas del Desierto de Gurbantonggut 
y los líquenes cartografiados en el desierto de 
Gurbantonggut son predominantemente de color 
oscuro, mientras que en el área de estudio, abun-
dan especies de líquenes de color claro, con alta 
reflectancia en el visible que se confunden fácil-
mente con el suelo desnudo. 
Aunque los valores de CI y BSCI que presentan 
las diferentes cubiertas y los resultados de su apli-
cación a escala de parcela y a escala de imagen 
son muy similares, existen algunas diferencias 
entre las dos escalas espaciales. Estas diferencias 
se deben a variaciones de iluminación entre la ad-
quisición de la imagen y la radiometría de campo 
pero sobre todo a  la heterogeneidad espacial de 
la zona de estudio, donde las cubiertas aparecen 
muy mezcladas, y esto condiciona los pobres re-
sultados obtenidos cuando aplicamos los índices 
multiespectrales a escala de imagen.
5.2. Índices hiperespectrales
La información hiperespectral ofreció una mayor 
capacidad de discriminación entre líquenes y cia-
nobacterias y en general entre las distintas cubier-
tas de la zona de estudio que los índices multies-
pectrales, tanto a escala de parcela como a escala 
de imagen. Sin embargo, y a pesar de que ambos 
índices utilizan información muy similar, el índi-
ce CRCIA, que fue desarrollado para otra zona 
de estudio y otro tipo de CBS presenta resultados 
menos satisfactorios que el índice CDI, a las dos 
escalas espaciales (Tabla 3). La escasa precisión 
obtenida a escala de imagen (K=0,55) (Figura 7) 
contrasta con los resultados obtenidos por Weber 
et al. (2008) cuando cartografiaron zonas domi-
nadas por cianobacterias en Soebatsfontein al 
norte de la provincia de El Cabo, Sudáfrica. En 
este estudio, la aplicación del índice CRCIA pre-
sentó una gran precisión, con un valor de K=0,83. 
Nuestros resultados están condicionados por la 
similitud en el CR500 y CR680 entre las zonas cu-
biertas por cianobacterias y las abundantes zonas 
cubiertas por vegetación seca, pero sobre todo por 
la heterogeneidad espacial de la zona (Figura 1). 
La compleja distribución de las diferentes cubier-
tas en la zona hace que la respuesta espectral de 
las CBS se vea enmascarada por los diferentes 
elementos que componen cada uno de los píxeles 
de la imagen (Rodríguez-Caballero et al., 2014). 
De esta forma, podemos comprobar que a pesar 
de que la costra dominada por líquenes cianobac-
terias son las cubiertas dominantes en las clases 
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liquen y cianobacteria respectivamente, hay una 
cobertura de vegetación considerable. Además, 
hemos encontrado que a medida que aumenta la 
cobertura de vegetación, por encima de un 30%, 
las propiedades espectrales de las CBS se ven 
enmascaradas. 
Como era de esperar, el otro índice hiperespectral, 
el índice CDI, desarrollado en la zona de estu-
dio de este trabajo para diferenciar entre costras 
dominadas por líquenes, costras dominadas por 
cianobacterias, vegetación y suelo desnudo, es el 
que presenta mejores resultados tanto a escala de 
parcela como a escala de imagen (Tabla 4). Sin 
embargo, como consecuencia de la elevada hete-
rogeneidad espacial, el resultado obtenido a esca-
la de imagen fue menos preciso que el  resultado 
obtenido a escala de parcela. Además, la preci-
sión obtenida a ambas escalas espaciales fue mu-
cho más baja que la obtenida por Chamizo et al. 
(2012c), sobre todo como consecuencia de la simi-
litud espectral entre las clases cianobacterias y ve-
getación seca (Figura 5), la cual no estaba incluida 
en el índice CDI original. Cuando incluimos un 
nuevo paso para discriminar esta clase en el índice 
original (Figura 4.2), vemos como los resultados 
mejoran a las dos escalas espaciales (Tabla 5). 
Esta modificación ofrece una buena clasificación 
de la vegetación verde, el suelo desnudo y de los 
dos tipos de CBS, que es el objetivo principal de 
este trabajo. Sin embargo, a escala de imagen 
(Figura 8) sigue habiendo algunos errores de cla-
sificación, principalmente en la clase vegetación 
seca que aparece muy mezclada con la vegetación 
verde y el resto de elementos que componen la su-
perficie del terreno debido a la similitud espectral 
entre esta clase y el resto de cubiertas, sobre todo 
las cianobacterias. 
Estos resultados demuestran el potencial de las 
imágenes hiperespectrales para discriminar las zo-
nas cubiertas por CBS de otras cubiertas típicas 
de ambientes áridos y semiáridos a partir de sus 
firmas espectrales (Figura 5) y de las absorciones 
específicas de los diferentes compuestos presentes 
en las CBS (Weber et al., 2008). No obstante la 
heterogeneidad espacial característica de los am-
bientes áridos y semiáridos, hace necesario eva-
luar otras metodologías como los clasificadores 
supervisados. Estas técnicas permiten definir cla-
ses heterogéneas en el proceso de entrenamiento, 
y han demostrado un gran potencial en otros am-
bientes áridos y semiáridos 
6. Conclusiones
Los resultados obtenidos en este trabajo destacan 
la efectividad de la información espectral para 
cartografiar y detectar zonas cubiertas por CBS. 
Sin embargo, existen diferencias importantes en la 
precisión de los resultados obtenidos según el tipo 
de información utilizada y el índice aplicado. 
En general, la mayoría de los índices que presen-
taron resultados satisfactorios a escala de parcela 
(usando radiometría de campo), ofrecen mucha 
menor precisión para discriminar CBS entre sí y 
con respecto al resto de cubiertas cuando se apli-
can a la escala de imagen y en una zona heterogé-
nea con una gran mezcla a nivel de subpíxel. 
Los índices multiespectrales CI y BS, a pesar de 
haber realizado una calibración local, no genera-
ron buenos resultados para la cartografía de los 
dos tipos de costras biológicas analizados en este 
trabajo a ninguna de las escalas de estudio, debido 
a la similitud espectral que existe entre las diferen-
tes cubiertas presentes en la zona de estudio. Por 
el contrario, los índices hiperespectrales ofrecen 
mejores resultados a escala de parcela, aunque a 
escala de imagen la similitud espectral entre la ve-
getación seca y las cianobacterias y sobre todo la 
heterogeneidad espacial de la zona hace que los 
resultados no sean muy satisfactorios. 
Los resultados obtenidos por el índice CDI me-
joraron notablemente cuando éste fue modificado 
incluyendo la vegetación seca como una clase. 
Este índice fue desarrollado para esta zona de es-
tudio y el mismo tipo de CBS, por lo que es nece-
sario un mayor esfuerzo para desarrollar y evaluar 
este índice en diferentes áreas de estudio.
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